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Vizualni systém pro detekci obsazenosti
parkovisté pomoci hlubokych neuronovych siti
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Abstrakt

JelikoZ neustale roste pocet automobill a sniZzuje se Sance na zaparkovani, zaCala ve méstech
vznikat inteligentni parkovisté. Tato prace se zabyva navrhem a implementaci robustniho systému
pro analyzu obsazenosti parkovisté z kamerovych zaznamd. Systém analyzuje jednotliva parkovaci
mista ze zaznamu z vice-kamerového systému s moznosti prekryvu mezi kamerami. Aplikace
je navrzena a implementovana v Robotickém opera¢nim systému (ROS) a jeji jadro se sklada
ze dvou oddélenych klasifikatorti. Uspésnéjsi, aviak pomalejsi, je klasifikace pomoci hluboké
neuronové sité. Rychlou interakci feSi méné presny klasifikator pohybu s modelem pozadi. Systém
je schopen fungovat v reainém &ase, a to na grafické karté i na procesoru. Uspésnost systému
na testovaci datové sadé z realného provozu jednoho parkovisté presahuje 93%. Ke konceptu
chytrych mést neodmyslitelné pati efektivni parkovaci reSeni zalozené na znalosti obsazenosti
jednotlivych parkovacich mist. Tato prace popisuje prave takovy systém, ktery umozni snadnou
orientaci na parkovisti, a to jak pro spravu, tak pro fidice.

Klicova slova: detekce obsazenosti parkovisté — detekce automobiltd — hluboké neuronové sité
— model pozadi
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_ existujicich knihoven OpenCV [1] a QT4 [2]. Hlavni

3 . . e .. ., duraz je kladen na samotnou klasifikaci obsazenosti
S neustile rostoucim poctem automobilii vznikaji . P P ‘ .

o h s I o parkovacich mist a fungovéni systému jako celku.
nepiijemné potize s parkovdnim. Ackoliv se na o, ... ..

parkovisti nachazeji stile volna parkovaci mista, pro
fidice byva komplikované tato mista na rozlehlém
parkovisti nalézt. ReSenim mohou byt aplikace,
které oznacuji obsazenost jednotlivych parkovacich
mist a prostfednictvim informativnich tabuli ¢i jiné
vizualizacni metody informuji fidic¢e o pozici volnych
mist. Vyvojem pravé takové aplikace se zabyva tato
préce.

zmén, tvorba grafi ze ziskanych dat a dopliujici
informace pro uZivatele. PoZadavkem je, aby vysledna
aplikace fungovala neustidle a v redlném cCase s
pouzitim levného hardwarového vybaveni. Klasi-
fikace musi fungovat za kaZzdého pocasi a s ménicimi
se svételnymi podminkami. ReSeni by mé&lo byt
obecné, aviak neuronovou sit je mozné dotrénovat na

) ) ) ) . konkrétni parkoviste.
Popisovana aplikace je vyvijena od zdkladu v

programovacich jazycich C++ a Python s pouZitim V soucasné dobé jsou vyuzivané systémy tvoreny
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senzory, které jsou zalozené na mikrovinidch [3],
magnetickém poli [4][5] nebo ultrazvuku [6][7].
Jelikoz kazdé parkovaci misto vyzaduje vlastni fyz-
icky senzor, instalace systému i ndslednd udrzba
je pomérné narocnd. Pokud by chtél provozovatel
zménit rozloZeni parkovacich mist, je tfeba pfesunout
1 ptislu$né senzory. V poslednich letech proto zacaly
vznikat aplikace detekujici obsazenost parkovacich
mist za pouZiti pocitatového vidéni. Oproti sen-
zorovym systémim je vyrazné jednodussi instalace,
zména rozloZeni mist i ddrzba. Kamerovy systém
navic umoziuje Zivy nahled na scénu a s nim spojené
roz8itené vyuZiti (rozpozndni typu vozidla, barvy
aj.). Usp&snosti se ale zatim se senzorovymi systémy
nemohou méfit. Monitoroviani kamerami pfin4si
i fadu nevyhod, jako jsou legislativni problémy a
nutnost informovat uZivatele parkovist€. ObtiZné&;si
je pak detekce za nepfiiznivého pocasi nebo v noci
pfi nedostateCném umélém osvétleni. Pokud cizi
objekt zastini vyhled kamery nebo se kamera odklon{
(napf. vlivem vétru), mize zacit dochdzet k chybnym
detekcim. Srovndni existujicich metod shrnuje tabulka
1.

Tabulka 1. Srovnani existujicich feSeni

Naro¢nost Naroc¢nost

Metoda UspeSnost instalace  udrZzby
Mikroviny 95% vysoka vysoka
Magnetické pole >99%  vysoka sttedni
Ultrazvuk 98-99%  vysoka stiedn{
Pocitacové vidéni  85-98%  stredni nizk4

Existujici metody vyuZivajici pocitacové vidéni
pouZzivaji SVM [8], segmentaci obrazu [9], histogram
gradientt [10] ¢i kaskddovy detektor [11]. Porovnan{
uspésnosti jmenovanych metod je komplikované,
nebof kazdy autor piistupu vyuZil jinou testovaci sadu.
Autory udavana uspésnost téchto metod se pohybuje
mezi 85% a 95%, datové sady ale vétSinou neobsahuji
okluze ¢i zhorSenou viditelnost. Leps$i dspéSnosti
dosahuji metody vyuZivajici hluboké neuronové sité
[12][13], jejichZ uspésnost presahuje 95%. Hlavnim
uskalim je rychlost klasifikace, kterou autofi uvadéji
na 15 sekund na celé parkovisté.

Systém popisovany v této praci je navrZzen a
implementovdn v Robotickém operacnim systému
[14], diky némuz je rozdélen do nékolika oddélenych
uzli. Hlavnimi uzly jsou zpracovani snimki z kamery,
filtrace snimku, transformace snimku, lokalni klasi-
fikatory, globalni klasifikator a prezentace vysledkil.
Snimky jsou filtrovany na zdkladé porovnéni his-
tograml spravnych a chybnych snimki. Pro lepsi
detekci jsou ze snimku odstranény neZdadouci transfor-
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Obrazek 1. Spravny a chybny snimek
s odpovidajicimi histogramy

mace, distorze' a perspektiva’. Predpfipraveny snimek
je pouZzit pro klasifikaci obsazenosti parkovacich mist
pomoci dvou klasifikatord. Hlavni diraz je kladen na
klasifikaci pomoci strojového uceni, ke kterému je
vyuzita hluboké konvolu¢ni neuronovd sit. Detekci
prijezdu a odjezdu dopliiuje klasifikitor zaloZeny na
modelu pozadi. Vysledky obou klasifikatort jsou
slouceny a zvefejnény. Pokud systém obsahuje vice
kamer, jsou snimky z kazdé kamery zpracovavany
nezavisle, vysledky dil¢ich klasifikatord se slouci
vSechny najednou.

Pfedstavované fesSeni je zajimavé svou vysokou
uspésnosti, jednodussi instalaci a schopnosti klasi-
fikovat obsazenost stovek parkovacich mist v redlném
case. Systém neni bezchybny, v nékterych pripadech
dochézi k chybné klasifikaci. Takovych pripadd je
vSak méné neZ 7% a s postupnym vyvojem aplikace a
zvétSovanim trénovaci sady jich stile ubyva. Metoda
nejcastéji selhava za zhorSené viditelnosti (v noci, pfi
oroseni kamery), pfi zméndch pocasi (dést, snih, ostré
stiny) a v pfipadech extrémni okluze, kdy je automobil
témér nebo Uplné zakryt vétsim objektem (nakladni
vuz).

Aplikace je vytvofena v prostfedi Robotického
operacniho systému (zkracené ROS). Zasadni vyhodou
ROSu v rdmci této aplikace je moZnost rozdélit pro-
gram do samostatnych uzli (procest), které spolu
vzdjemné komunikuji pomoci zprav (komunikace je
zaloZena na TCP/IP). To umoziiuje restartovani pouze
jednoho uzlu v pripadé jeho selhani, jednoduchou

IP¥ distorzi (zkresleni obrazu) neni pii¢né zvétieni po celém
poli obrazu stejné, ¢imz je poruSena geometrickd podobnost
predmétu a jeho obrazu.

2Pfi perspektivnim zobrazeni se zobrazované piedméty
zdénliv€ zmenSuji a sbihaji.



Obrazek 2. Pivodni snimek, snimek po odstranéni
distorze a snimek po odstranéni perspektivy

tvorbu riznych variant aplikace na zakladé pozadavkad,
transparentnost, ladéni pomoci odchytdvani zprav a
dalsi. Na schématu 3 1ze vidét stru¢ny navrh struktury
celé aplikace. OhraniCenou skupinu uzld lze pridat
vicekrat, podle poctu kamer. Vysledky z téchto skupin
jsou zpracovany dohromady a prezentovany.

2.1 Uzly systému

Zpracovani snimku z kamery Snimky z kamery
zpracovava jiz vytvoreny uzel v ROSu Gscam.
Pfijim4 video z IP kamery vysilané pomoci
RTSP, kontroluje funkénost kamery a pfi jejim
vypadku obnovi odesildni snimkil. Zpracované
snimky vysild pomoci jiZ vytvorené zpravy,
vcetné pridavnych informaci o obrazku a stavu
kamery.

Filtrace snimka Dal$i uzel porovndvad histogram
ptichoziho snimku s primérnym histogramem
predchozich snimki (obrazek 1). Pokud se
histogramy lisi, snimek nen{ odesldn a vybird se
jiny snimek. Pokud jsou histogramy podobné,
snimek se odeSle a primérny histogram je
aktualizovdn. Takto jsou odstranény vadné
snimky z kamery a pfitom zachoviny snimky
s postupnou zménou (napi. zména osvétleni).
Uzel odesila snimky s nastavenou frekvenci,
prebytecné snimky zahazuje.

Transformace snimka Pro presnéjsi klasifikaci jsou
ze snimkd odstranény neZadouci deformace.

Lokalni Klasifikatory Lokalni klasifikétor je jednou

z nejvyznamnéjsich ¢asti celé aplikace. Navrh
aplikace umoziuje vétsi mnozstvi jednodussich
lokédlnich klasifikatort, jejichZ diléi vysledky
jsou déle zpracovavany a slucovany. Uzel pfi
inicializaci nacte konfiguraéni soubor, ktery
popisuje umisténi parkovacich mist, jejich tvar
a rozdéleni do skupin. Vystupem kaZzdého
lokélniho klasifikdtoru je sada mékkych rozhod-
nuti o obsazenosti prislusnych parkovacich
mist. Jako lokaln{ klasifikator je moZné pouZit
prakticky jakoukoliv funkci rozhodujici o
obsazenosti parkovacich mist, jejiZ dspéSnost je
lepsi nez 50%. Priklady dspéSnych linedrnich
klasifikatortt jsou hranovy klasifikator, klasi-
fikator zaloZeny na modelu pozadi a detekci
pohybujicich se vozidel ¢i klasifikitor zaloZeny
na porovnavani histogramii. Aktudlni verze
popisované aplikace obsahuje dva klasifikatory,
které jsou popsany v nésledujici kapitole.

Globalni klasifikator Vysledky lokalnich Kklasi-

fikdtord jsou sluCovany v globalnim Kklasi-
fikatoru, ktery je spolecny pro celou aplikaci.
Lze zvolit vazeny prumér (vychozi), neu-
ronovou sit nebo SVM. Globdlni klasifikdtor
mé dvé hlavni funkce. Za prvé sluc¢uje mekka
rozhodnuti lokalnich klasifikdtorG v ramci
jedné skupiny, tedy urcuje findlni obsazenost
parkovacich mist z jedné konkrétni kamery.
Druhou funkci je pak sluCovini rozhodnuti
0 obsazenosti jednoho parkovacitho mista
snimaného vice kamerami. Pfifazeni dvou a
vice oznaceni ke konrétnimu parkovacimu mistu
je realizovano prostfednictvim konfigura¢niho
souboru, ktery mapuje oznaceni v rdmci kazdé
scény na globdlni oznaceni parkovaciho mista.

Prezentace vysledku Ziskané vysledky jsou nékolika

zpasoby zvefejiiovany. K okamzité kontrole
spravnosti systému mohou byt odesildny ptes
protokol HTTP a zobrazovany na webové
strance. Pro pozdéjsi analyzu jsou uklddany do
databaze jako zména obsazenosti konkrétniho

mista v aktualnim Case.

Dal§i uzel odstraiiuje distorzi a perspektivni  Pro klasifikaci jsou pouZity a zde popsany dva odlisné
zobrazeni, aby byla viechna parkovaci mista klasifikatory, klasifikace pomoci hluboké neuronové
v obraze podobné velkd. Ukazky snimki bez ~ Sit€ a pomoci modelu pozadi.

transformaci a s odstranénymi deformacemi lze

vidét na obrazku 2.
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Obrazek 3. Stru¢né schéma ndvrhu systému zndzortiuje nejvyznamnéjsi ROS uzly, které jsou propojeny pomoci
témat (1: rtsp, 2: raw snimky, 3: vybrané nejlepsi snimky v urcité frekvenci, 4: snimky bez deformaci, 5: mékka
rozhodnuti o obsazenosti, 6: dotazy pro zkontrolovani ur¢itého mista, 7: findlni rozhodnuti o obsazenosti, 8: http)

3.1 Klasifikace pomoci hluboké neuronové
sité

Pro préci s neuronovou siti byl vybran framework
Caffe [15], ktery umoziuje provadét vypocty na pro-
cesoru nebo na grafické karté. Pro ndvrh celé struk-
tury neuronové sité vyuziva Caffe serializa¢niho tex-
tového formdtu Protobuffer od Google. Caffe mé k dis-
pozici vice variant rozhrani (pfikazova faddka, Python,
MATLAB, C++), coZ umoZnilo snadné napojeni na
vyvijeny systém. Vzhledem k GspéSnosti existujicich
a volné dostupnych siti by bylo kontraproduktivni
navrhovat vlastni sif, na zakladé testovéni (5) tedy
byla vybrana sit GoogleNet [16], kterou jiz nebylo
tfeba déle upravovat. V popisovaném systému jsou
pouzity dvé vystupni tfidy, volné nebo obsazené misto.
Vystupem sité je pravdépodobnost, s jakou je na testo-
vacim vzorku obsazené misto. Sif byla trénovéana na
tficet epoch, pouZita byla nejlepsi z nich, patnicta
epocha. Ovérovaci presnost (validation accuracy) dosa-
hovala od této epochy hodnoty 99,7642%.

Navrh systému umoznuje klasifikaci vSech parko-
vacich mist (pfi pouZiti GPU) nebo klasifikaci po jed-
nom misté (pfi pouziti CPU). Klasifikator obsahuje
planovaci frontu se tfemi prioritami. NejniZs{ prioritu
ziskavaji parkovaci mista, na nichZ nebyla v nejblizsi
dobé€ detekovana 7Zddnd zména, ale je vhodné ohod-
noceni zkontrolovat. NejvySsi prioritu ziskaji mista,
na nichz model pohybu detekoval zménu a je tfeba
neprodlené zjistit obsazenost. Pokud se obsazenost
zméni, je za uZivatelem zvoleny Cas napldanovana klasi-
fikace se stfedni prioritou, aby bylo rozhodnuti zkon-
trolovéno.

3.2 Klasifikace pomoci modelu pozadi

Druhy Kklasifikdtor vyuzivd ke klasifikaci model
pozadi. Porovnanim aktudlniho snimku s modelem
pozadi je moZné detekovat pohybujici se automobily,
které prijizdéji ¢i odjizdé€ji na sledované parkovaci
misto. Metoda vyZaduje pocateCni inicializaci za
pfedpokladu, Ze jsou nékterd parkovaci mista ob-
sazend. V takovém pripadé neni mozZné vytvorit model
pozadi na zacatku, princip je tfeba obratit. Nejprve
se vytvori model pro pfitomny automobil, pii prvni
vyznamné zméné se misto klasifikuje jako volné a
poté je mozné vytvorit model pozadi. Modelu pozadi
je v takovém pfipadé tfeba pfedat informaci, které
¢asti snimku se maji aktualizovat (pozadi) a které maji
zGstat neaktualizovdny (obsazend mista).

Metoda m4 hlavni rizika v aktualizaci modelu
pozadi. Na rozdil od sledovani jedoucich vozidel na
vozovce neni mozné aktualizovat model pozadi po
celou dobu. Po dobu obsazenosti parkovaciho mista
se pozadi mize vyrazné zménit (zména svételnych
podminek, snih na vozovce, stin atp.). Po opusténi
mista automobilem se model pozadi od aktualniho
snimku 1i$1 natolik, Ze je misto stile povaZzovano za
obsazené.

3.3 Slouceni vysledkt klasifikatora

Aplikace je navrzZena tak, aby byla schopnd bez obtizi
fungovat i na primérném hardwaru bez grafické
karty. Na primérmém procesoru (viz kapitola 5) trva
klasifikace jednoho parkovaciho mista neuronovou
siti jednu az dvé vtefiny, klasifikace celého parkovisté
s dvémi sty misty tedy trvd fddové minuty. Naproti
tomu zpracovani snimku druhym popisovanym klasi-
fikatorem spliiuje podminku vyhodnoceni snimku do
jedné vtefiny. Redlné systém funguje tak, Ze jsou
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Obrazek 5. Ukdzky vyfezl mist (vlevo a uprostied
obsazend, vpravo volné)
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vysledky z modelu pozadi odesildny ke globalnimu
rozhodnuti a v pfipadé detekce zmény se globalni
klasifikdtor dotdZe neuronové sité na spravnost. Pokud
model pozadi nedetekuje Zadnou zménu, pro kontrolu
klasifikuje neuronova sif postupné vSechna mista.
Kone¢né rozhodnuti je odesldano zpét do klasifikatord
a model pozadi se aktualizuje.

Jelikoz je systém vyvijen pro statické kamery a
parkovisté, na nichz se poloha parkovacich mist nelisi,
je mozné oznacit parkovaci mista pfed zacitkem
klasifikace. Tim se z detekce automobilli v obraze
stava jednodussi problém klasifikace obsazenosti
konkrétniho mista.

ProtoZe kamera neni umisténa kolmo nad parko-
vacim mistem, pouziva se oznaceni mista ve 3D. Ne-
jprve uZivatel ohranici celé parkovisté a zada rozméry
v redlném svéte, z cehoz Ize spocitat umisténi kamery.
Poté ohranic¢i kazdé parkovaci misto ¢tyfmi body a
vyskou a systém spocitd 3D model parkovaciho mista
na snimku. Uk4zku oznaceni nékolika mist 1ze vidét
na obrazku 4.

V hluboké neuronové siti se oznaceni pouziva pro
vyfiznuti trénovacich vzorkt (obrazek 5) a nasledné
pro samotnou klasifikaci, pfi které jsou vstupy praveé
tyto vyrezy. Pro klasifikaci modelem pozadi je navic
na vyfiznuté parkovaci misto aplikovdna maska, kterd
odstini oblasti prekryva sousednich parkovacich mist
(obrazek 6).

Systém byl testovdn na datovych saddch o celkové
délce 32 hodin z redlného parkovisté, které bylo

Obrazek 6. Kompozice Sesti masek parkovacich mist

OMar 29 Mar 30 Mar 31 Apr L Apr2 Apr3 Apra
2017

Obrazek 7. Graf historie obsazenosti testovaciho
parkovisté (od stiedy do ttery)

snimdno dvéma kamerami a obsahovalo 193 parko-
vacich mist. Pro jednoduchou interpretaci ziskanych
dat byly implementovany i zdkladni vizualizacni
prvky, jako je napiiklad graf historie obsazenosti
celého parkovisté (viz obrazek 7).

Uspé&snost celého systému zdvisi predeviim na
uspésnosti hluboké neuronové sitg, proto se dalsi testy
zabyvaly pravé neuronovymi sitémi. Prvni test zk-
oumal vliv odstranéni deformaci z obrazu na tspé$nost
klasifikace. Pro vzory bez odstranénych deformaci
byla ziskédna dspésnost klasifikace na dvou datovych
sadach 95,23% a 94,18%, pro vzory s odstranénymi
deformacemi tspéSnost 99,20% a 99,01%. Dalsi testy
se proto vénovaly vyhradné vzorim s odstranénymi
deformacemi.

Byly vybrany dvé predtrénované architektury,
jejichz dspésnost byla nejlepsi, a dale byly upraveny
pro riznou velikost vstupti. Témito architekturami
byla konvolu¢ni neuronova sit GoogleNet s velikostmi
vstupl 32x32, 64x64 a 224x224 pixell a rezidudln{
neuronovd sit Resnet s velikosti vstupli 256x256
pixeld. (Vytazeny byly napt. sit€¢ GoogneNet256
¢i VGGI16-32.) GoogleNet obsahuje 22 vrstev s
parametry (27 véetné slucovacich vrstev), ResNet se
sklddd z 50 vrstev. Druhy test zjistoval dspéSnost
vybranych siti natrénovanych a testovanych na
vzorcich s nejlepSim rozliSenim, kterého je v systému
mozné dosdhnout. Byla vytvofena datova sada pro
dotrénovani, obsahujici 7376 trénovacich vzora (3791
obsazenych mist a 3585 volnych mist), a dvé odliSné
datové sady pro testovani, prvni s 1881 vzory (1181
obsazenych mist a 700 volnych mist) a druha s 1802
vzory (1020 obsazenych mist a 782 volnych mist).
Velikosti vzorki se pohybovaly v rozmezi od 120x80
do 130x130. Data byla porizena ze dvou kamer (Smpx,
rozliseni 2592x1920) testovaciho parkovisté v rizné
casové doby, za ménicich se svételnych podminek
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Obrazek 8. Zavislost tspéSnosti na velikosti vzora

i pocasi ve 25 ruznych dnech. Vzdy byla vybrana
trénovaci epocha s nejlep$im vysledkem na testovaci
sadé. Tabulka 2 shrnuje dspésnost klasifikace a
rychlost klasifikace jednoho parkovaciho mista na
CPU (Intel Core i7-4702MQ CPU @ 2.20GHz) a
na GPU (GeForce GTX 1080). Na zaklad¢ vysledka

vvvvvv

GoogleNet 224x224, v ptipadé potieby vySsi rychlosti

by bylo vhodnéjsi pouzit GoogleNet s mensi velikosti
vzorg.

Tabulka 2. Srovnani hlubokych neuronovych siti

nézev sitd velikost  rychlost Uispésnost
vzoru CPU GPU sadal sada?2
GoogleNet 32x32 1,1s 3,7ms 98,83% 99,01%
GoogleNet 64x64 1,2s 5,3ms 99,10% 98,90%
GoogleNet 224x224 1,4s 11,7ms 99,64% 98,96%
Resnet 256x256 1,7s 13,3ms 97,18% 92,75%

Tieti test zjistoval vliv zmenseni a op&tovného
zvétSeni velikosti trénovacich i testovacich vzord na
Uspésnost dvou nejlepsich siti z pfedchoziho testu. Sna-
hou bylo zjistit minimalni velikost vzord, pro kterou
ma systém nejvyssi spésSnost. Na zdkladé ziskanych
vysledkl je moZné co nejvice omezit datovy tok od
kamer k centrdlni jednotce, v niZ mohou byt vzory opét
zvétseny na potiebnou velikost vstupu sité. Z grafu 8 si
Ize vSimnout, Ze je moZné zmenSit vzory aZ na velikost
32x32 pixeld a stale bude mit sit GoogleNet 224x224
uspésnost vyssi nez 99,5%. Pri dalsim zmensSeni je
jiz asp&$n&jsi sit GoogleNet 64x64. Zajimavosti je
uspésnost t€meét 96% pro vzory o velikosti 4x4 pixely.
Tak vysoké UspéSnosti je moZné dosdhnout predevsim
diky tomu, Ze je trénovaci i testovaci sada pofizena
pouze z jednoho parkovisté a je tedy pravdépodobné,
Ze sit neni dostate¢n& obecnd.

Prace popsala systém pro klasifikaci obsazenosti
parkovacich mist a predstavila dvé zakladni metody,
které jsou pouzity: hlubokou neuronovou sit a model
pozadi. Vyslednd aplikace dosahuje na testovaci
sadé velmi dobré uspéSnosti 99.6% a je testovdna
v redlném provozu. Integrace feSeni detekce ob-
sazenosti parkovacich mist do vyssiho celku usnadni
fidi¢im vyhledan{ volného parkovactho mista, omez{
nezadouci provoz po parkovisti a v neposledni fadé
snizi produkci CO,. Ziizovatelim parkovisté pak
muzZe nabidnout fadu informaci o dobé obsazenosti,
vytiZenosti konkrétnich mist a dalsi.

V pokracujicim vyvoji bude snaha o zvySeni
dspésnosti zveétSovanim trénovaci sady a zobecnéni
natrénovanych modelt pfidanim dat z dalSich
parkovist. Na zdkladé pozadavki cilového zdkaznika
bude pfiddna dal$si funkCnost aplikace, napf.
pfedpokladany cas uvolnéni parkovactho mista,
pokrocilé statistiky o vyuziti parkovisté a dalsi. V
soucasné dobé je systém upravovén pro fungovani na
vestavéném systému s omezenymi vypocetnimi zdroji.

Tato prace byla vytvofena jako ¢ast magisterské diplo-
mové prace na zékladé firemniho zad4ni pod vedenim
Ing. Jaroslava Rozmana, PhD.” ze strany $koly a Ing.
Davida Hermana® ze strany firmy.
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